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第1章 はじめに
1.1 目的
「出産」や「就職」などのユーザの環境や習慣が変化する出来事（ライフイベント）
を経験することで，ユーザの興味や行動は変化する．たとえば，はじめて「出産」イベ
ントを経験したユーザは，それまでに経験したことのない「育児」という行動をするよ
うになる．このようなユーザを支援するために，ライフイベントを機に体験する新たな
興味や行動について分析する研究がこれまでに数多く報告されている [4, 6, 17]．また，
「出産」イベントで新しく母親となったユーザは，育児に関して，自身と同じ境遇のユー
ザの支援を求めること [1]や，ブログや SNS上で同じ境遇のユーザが投稿した記事を参
照することが報告されている [6, 13, 14]．このような背景を踏まえ，本研究では，ライ
フイベントを経験したユーザのブログ記事を分析することにより，ライフイベント経験
を反映したトピックを抽出する手法を提案する．これにより，これからライフイベント
を経験するユーザにとって有用な情報を含むブログ記事を提示することができる．
表 1.1に，有用な情報を含むブログ記事の例を示す．表 1.1の下線部の情報のように，
これからそのライフイベントを経験するユーザが知っておいた方が良いと思われる情報
を含むブログ記事を，「有用な情報を含むブログ記事」とする．たとえば，表 1.1の「出
産」に関するブログ記事には，授乳中の乳児の噛みつき行動の対策に関する情報が含ま
れている．このブログ記事は，ユーザが「出産」イベントの後に持つ興味や行動を反映
した「育児」トピックにより提示できる．また，「結婚」に関するブログ記事には，都民
共済に加入することで，一般的な結婚式よりも費用を節約できる，という情報が含まれ
ている．このブログ記事は，ユーザが「結婚」イベントの直前やその後に持つ興味や行
動を反映した「結婚式の準備」トピックにより提示できる．さらに，これらのトピック
は，ライフイベントと関わりが深く，ユーザが同一の時期に他のトピックと共起させて
書く場合が多い．たとえば，「育児」トピックが出現したブログ記事中には，「乳児の成
長」トピックなどが同時に出現しやすく，「結婚式の準備」トピックは，「購入」トピック
などが同時に出現しやすい．本研究では，これからライフイベントを経験するユーザに
1
1.1. 目的 2
とって有用なブログ記事を提示できるトピックは，「育児」トピックや「結婚式の準備」
トピックのように，ライフイベントによる興味や行動の変化を反映しており，かつ，同
一の時期に共通するトピックをブログ記事に共起させて書かれることが相対的に多いト
ピックと仮定する．
表 1.1: 有用な情報を含むブログ記事の例
ライフイベント ブログ記事の一部
「出産」
...今のところはまだ授乳中にガブリとやられた事はありま
せん．時々じわ～っと噛みながら私の目を見て笑ってます．
そんなときは「嫌がっても鼻をつまむ！」と言う助産師
さんのアドバイスを実行してます．2～3度繰り返すと
「噛むと嫌なことがある」と赤ちゃんが学習して噛まな
くなるんだって．どうやら効果があるのではないかと思っ
てます． ...
「結婚」
...都民共済ブライダルプラザに行ってきました．休日だっ
たこともあり，ものすごく混んでました．各種受付も，番
号札を取ってから３０分ぐらい待つ感じでした．店内に
は，結婚式場のパンフレットコーナー，結婚指輪コーナー，
新婚旅行受付コーナー，引き出物コーナーなどがあり，ど
れも共済会員割引で申し込みできます．披露宴会場や生
花でのブーケも普通と比べて格段に安いけど，何よりも
激安なのがウエディングドレス．１０倍は違います（笑
）私達は，当初の見積もりよりどんどん高くなっててビビッ
てるので，共済ブライダルプラザの価格を見てため息が
出てしまいました．初めからここを知ってたら・・・．...
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ライフイベントを経験したユーザの興味や行動の変化を対象とした先行研究では，ラ
イフイベントを経験したユーザ集合の SNS上での投稿を収集し，事前に調査する興味や
行動を設定した上で，興味や行動の変化を分析しているものがある（「婚約」[5]，「失職」
[4]）．しかし，これらの研究は，ライフイベント前後で変化する興味や行動が明らかで
ない場合に用いることができない．本研究では，ライフイベントを経験したユーザの興
味や行動は，投稿するブログ記事のトピックとして出現すると考え，時系列トピックモ
デルにより，トピックを自動的に推定する．また，推定したトピックの出現傾向を表す
時系列について，ライフイベントを機に変化する度合いをスコアとして考慮する．さら
に，他のトピックと共起させて書かれる度合いをスコアとして考慮することで，ライフ
イベントを経験したユーザの興味や行動の変化を反映しており，かつ，同一の時期に共
通するトピックをブログ記事に共起させて書かれることが相対的に多いトピックの抽出
を行う．
提案手法では，まず，ライフイベントを経験したユーザの投稿したブログ記事を，各
ユーザがライフイベントを経験した月からの経過月ごとに分割し，時系列トピックモデ
ルのDTM (Dynamic Topic Models)[2]を適用する．これにより，各経過月のブログ記事
に出現するトピック分布を推定する．次に，ブログ記事内において，ほとんどのトピッ
クと共起するトピックはノイズとしてフィルタリングする．続いて，ライフイベントを
経験したユーザの興味や行動の変化を反映したトピックを抽出するために，ブログ記事
に対するトピックの出現確率を用いて，そのトピックに対する各経過月の投稿人数1を
推定し，ライフイベント前後における投稿人数の増加およびライフイベント後の特定の
時期における投稿人数の増加を考慮したスコアリングを行う．さらに，多くのユーザが，
共通する複数のトピックを同一の時期に共起させて書いた記事は，これからライフイベ
ントを経験するユーザにとって有用な情報を含む可能性が高まると考え，他のトピック
と共起した記事数を考慮したスコアリングを行う．最後に，2つのスコアで上位となっ
たトピックが高い割合で出現するブログ記事を提示する．また，提案手法とトピックに
関連する記事数のバーストを考慮した手法とで提示したそれぞれのブログ記事について，
各ライフイベントを経験したことのある実験参加者が有用性を評価する．実験参加者に
より，有用と判断されたブログ記事を提示できたトピックの割合を比較することで，提
案手法の有効性を確認する．
1特定のユーザが一つのトピックについて多くの記事を投稿する影響を避けるために，ブログ記事数と
はせず，投稿人数とする
1.2. 論文の構成 4
1.2 論文の構成
本論文の構成を以下に示す．2章では，ライフイベントを経験したユーザの興味や行動
の変化に関する研究，時系列トピックモデルを用いた研究，時系列変化の特徴やトピッ
ク同士の共起に着目したトピック抽出に取り組んでいる関連研究について論じ，本研究
の位置付けを述べる．3章では，これからそのライフイベントを経験するユーザにとって
有用な情報を含むブログ記事を提示するために，ライフイベント経験を反映したトピッ
クを抽出する提案手法について，詳細を述べる．4章では，「出産」，「就職」，「結婚」，「大
学入学」，「子供の小学校入学」の 5つのライフイベントに着目した実験データについて
説明し，その妥当性について検証する．5章では，4章で得られたデータを用いて，提案
手法により抽出したトピックが高い割合で出現するブログ記事を，各ライフイベントを
経験したことのある 6名の実験参加者に提示し，トピックに関連する記事数のバースト
を考慮した手法と比較することで，提案手法の有効性を確認する．最後に，6章で，本
研究で得られた知見をまとめ，今後の課題を述べる．
第2章 関連研究
本研究では，ユーザの変化した興味や行動に関する有用な情報を含むブログ記事を提
示するために，ライフイベントを経験したユーザのブログ記事を分析することにより，
ライフイベント経験を反映したトピックを抽出する手法を提案する．そのため，2.1節
では，ライフイベントを経験したユーザの興味や行動の変化に着目した研究について論
じ，本研究の新規性と有用性を明らかにする．また，本研究では，時系列トピックモデ
ルを利用してライフイベントを経験したユーザのブログ記事に出現するトピックを推定
する．そのため，2.2節では，時系列トピックモデルを用いて分析を行っている研究に
ついて論じ，本研究における時系列トピックモデルの利用について述べる．さらに，本
研究では，時系列トピックモデルを利用して推定したトピックのうち，ユーザの興味や
行動の変化を反映したトピックを抽出する．そこで，2.3節では，トピックの時系列変
化の特徴を利用して，特定のトピックを抽出する研究について論じ，本研究で着目する
時系列変化の特徴との違いを明らかにする．最後に，本研究では，多くのユーザが，共
通する複数のトピックを同一の時期に共起させて書いた記事は，これからライフイベン
トを経験するユーザにとって有用な情報を含む可能性が高まると考える．そのため，2.4
節では，ブログ記事におけるトピック同士の共起に着目した研究について論じ，本研究
でどのようにトピック同士の共起を利用するかについて述べる．これらの研究を踏まえ
て，2.5節で本研究の位置付けを述べる．
2.1 ライフイベントを経験したユーザの興味や行動の変化
に関する研究
本節では，ライフイベントを経験したユーザの興味や行動の変化に着目した研究のう
ち，調査する興味や行動を事前に設定する研究と，我々が提案した興味や行動の変化を
自動抽出する研究について論じる．我々の提案した研究は，先行研究と比較して，ライ
フイベント前後におけるトピックの出現確率の差を利用することで，ライフイベントを
経験したユーザの興味や行動の変化を事前に設定することなく，抽出できる点で有用性
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がある．
2.1.1 事前に調査する興味や行動を設定する研究
Choudhuryら [5]は，Twitter2上で自身の「婚約」について投稿しているユーザを収集し，
使用する単語や投稿内容の変化を分析した．まず，Twitter のハッシュタグ「#engaged」
を用いて，婚約を宣言しているツイートを収集し，複数人のアノテータにより，ユーザ
が実際に婚約を宣言していることを確認する．このようにして得られたユーザ集合のツ
イートを婚約宣言前と婚約宣言後に分割し，単語や投稿内容の推移を分析する．分析の
結果，“fiance´,” “fiance´e,” “husband,” “wife”などの特定の単語の使用割合が増加するこ
とを明らかにした．さらに，婚約宣言の前後では，結婚式に関する投稿や，交際相手と
の交流に関する投稿が増加することを示した．また，Burkeら [4]は，「失職」を経験した
ユーザをFacebook上の広告やメールで募集し，ストレスの変化や新たな職の獲得までの
Facebook上での活動について分析した．分析の結果，失職後の Facebook上でのコミュ
ニケーションは，ストレスの軽減や新たな職を見つける際に有効であることを示した．
これらの研究では，事前に調査する興味や行動を設定しているため，ライフイベント
前後で変化する興味や行動が明らかでない場合に用いることができない．本研究では，
これからライフイベントを経験するユーザの支援を目的とし，時系列トピックモデルに
よりライフイベントを経験したユーザのブログ記事に出現するトピックを推定する．
2.1.2 興味や行動の変化を自動抽出する研究
著者らは，本研究と同様に，ライフイベントを経験したユーザの興味や行動は，投稿
するブログ記事のトピックとして出現すると考え，「出産」，「就職」，「結婚」の 3つのラ
イフイベントにおいて，時系列トピックモデルを用いて，トピック推移を推定し，ライ
フイベントを機に出現確率が大きく変化したトピックを抽出するための手法を提案した
[17, 24]．これにより，ライフイベントを機に変化する興味や行動を自動抽出することが
できる．図 2.1に，著者らが提案した手法の概要を示す．
著者らが提案した手法では，まず，時系列トピックモデルを用いて，ライフイベント
を経験したユーザのトピックの生起確率の推移を推定する．次に，ライフイベント前後
のトピックの生起確率の平均の差と分散の差に着目したスコアを定義し，図中の赤線や
緑線で示したトピックを抽出する．分析の結果，「出産」イベントでは「出産報告」トピッ
2https://twitter.com/
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図 2.1: ライフイベントを機に生起確率が大きく変化したトピックの抽出
ク，「就職」イベントでは「就職活動」トピックなどのライフイベントの前後で生起確率
が大きく変化するトピックを抽出できることを確認した．
しかし，この研究では，抽出したトピックを利用して，有用な情報を提示するための
検討はされていない．また，抽出したトピックには，「就職」イベントの「就職活動」ト
ピックなどのライフイベントの前にユーザが持つ興味や行動を反映したトピックが含ま
れる．本研究では，これからライフイベントを経験するユーザの支援を目的とし，トピッ
クの時系列変化の特徴とトピック同士の共起に着目することで，ライフイベントの後に
ユーザが持つ興味や行動を反映しており，これからライフイベントを経験するユーザに
とって有用な情報を含むトピックを抽出する手法を提案する．これにより，これからラ
イフイベントを経験するユーザは，ライフイベントを経験した他のユーザの投稿した有
用なブログ記事を参照できるようになる．実際に，「出産イベント」を経験するユーザは，
SNSやブログにおいて，同じ境遇のユーザが投稿する記事を参照することが，多くの研
究で報告されている [6, 13, 14]．
2.2 時系列トピックモデルを用いた研究
本研究では，ブログ記事に出現するトピック分布を推定するために，LDA (Latent
Dirichlet Allocation)[3]に時系列情報を加えた拡張モデルであるDTM[2]を用いる．本節
では，時系列トピックモデルを用いて推定したトピックの時系列変化の分析を行ってい
る研究について論じる．
Zhangら [20]は，Twitter上での商品ブランドの盛衰をリアルタイムで分析するため
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に，商品ブランドに関するツイートや画像に適用できるようにDTMを拡張したトピッ
クモデルを提案した．提案したモデルを用いた分析の結果，既存のモデルよりも，高精
度に商品ブランドの盛衰を把握できることを示した．この研究では，各商品ブランドを
反映したトピックに対する，Twitterユーザが同時期に持つ興味の変化をその商品ブラ
ンドの盛衰とみなし，分析している．また，Kimら [9]は，任意の時期ごとに分割した
データから，PLSA[7]を用いてトピック推移を抽出し，株価の変動などの時系列データ
との因果関係のあるトピック推移のみを抽出する手法を提案した．さらに，Huら [8]は，
DTMを利用し，日本語のニュース記事と中国語のニュース記事に対して，時系列変化を
分析し，二言語間のトピックの対応やニューストピックへの関心の差異を調査している．
時系列トピックモデルで推定したトピックをスコアリングする手法としては，Wangら
[18]が，時期によりメディアとユーザの関心が変化するニューストピックについて，そ
の時期にメディアの報道姿勢とユーザの関心の両方が高いニューストピックを上位とす
る手法を提案している．
これらの研究では，様々なデータに時系列トピックモデルを適用し，トピック単位で
分析を行っている．また，推定したトピックの時系列変化は，株価の変動や，ニュースに
よって影響を受けることが明らかにされている．本研究では，これらの研究を踏まえて，
ユーザの投稿するトピックの時系列変化が，ライフイベントによって影響を受け，変化
すると仮定する．そこで，ライフイベントを経験したユーザの投稿したブログ記事に時
系列トピックモデルを適用し，トピックと，時期ごとのブログ記事に出現するトピック
分布とを推定する．さらに，これからライフイベントを経験するユーザに有用な情報を
提示するために，推定したトピックについて，ユーザの興味や行動の変化を反映し，同
じブログ記事内で同時に出現しやすいトピックを抽出する手法を提案する．
2.3 時系列変化の特徴を利用したトピック抽出
本研究では，各トピックの時系列変化の特徴を利用して，ユーザの興味や行動の変化
を反映したトピックを抽出する．本節では，特定のトピックを抽出するために，トピッ
クの時系列変化の特徴を利用した研究について論じる．
水田ら [22]は，LDAを利用したトピックの推定に，時間フィルタを組み合わせること
で，バースト性のあるトピックを抽出できる t-LDA法を提案した．LDAとの比較実験
により，提案した t-LDA法は，文書内のバースト性の高いトピックを抽出する際に有効
な手法であることを示した．また，Takahashiら [16]は，ニュース記事に対して，時系
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列トピックモデルでトピック推移を推定し，Kleinbergのバースト検出手法 [10]を適用す
ることで，バーストしたトピックを抽出する手法を提案した．さらに，Koikeら [11]は，
Takahashiら [16]の手法を拡張し，ニュース記事と Twitterの投稿が混合した文書スト
リームに対して，時系列トピックモデルで推定したトピックに，Kleinbergのバースト検
出手法 [10]を適用する手法を提案した．
これらの研究のように，ニュース記事や SNSを対象として，バーストしたトピックに
着目する研究が多数報告されている [12, 23, 26]．一方で，ライフイベントを経験したユー
ザの投稿するブログ記事に出現するトピックの場合，「出産」イベントの「陣痛」トピッ
クなどの特定の時期の体験を反映したバーストしやすいトピックだけでなく，「育児」ト
ピックなどの，ライフイベント後に出現確率が増加し，その後一定の確率となる，ユー
ザの生活の変化を反映したトピックを抽出することも重要である．本研究では，これら
の時系列変化の特徴を考慮し，トピックを抽出する．
2.4 トピック同士の共起に着目したトピック抽出
本研究では，時系列変化の特徴だけでなく，ブログ記事におけるトピック同士の共起
に着目して，有用な情報を含むブログ記事に出現するトピックを抽出する．本節では，
トピック同士の共起に着目した研究について論じる．
Zhouら [21]は，論文の共著関係を利用して，研究トピックのトレンド分析を行ってい
る．その際に，研究トピックは互いに依存しており，トピック同士は共起しながら，別
のトピックに変化していくと仮定している．また，Wangらの提案した時系列トピック
モデルTOT (Topics Over Time)[19]は，各トピックについて，時系列変化をベータ分布
に基づいて推定する手法であり，時期ごとのトピック同士の共起を明らかにすることが
できる．
これらの研究では，トピックのトレンドが時期ごとに共起しつつ，変化していくこと
を仮定している．本研究では，有用なブログ記事に出現するトピックを，ライフイベン
トを経験したユーザの興味や行動の変化を反映しており，かつ，同一の時期に共通する
トピックをブログ記事に共起させて書かれることが相対的に多いトピックと仮定する．
また，他のほとんどのトピックと共起するトピックはノイズとしてフィルタリングする．
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2.5 本研究の位置付け
2.1.2節で述べた手法と同様に，本研究では，ライフイベントを経験したユーザの興味
や行動は，投稿するブログ記事のトピックとして出現すると考え，時系列トピックモデ
ルを用いて，トピックを推定する．また，2.2節で述べたように，時系列トピックモデル
を用いて，様々なデータにおけるトピックの時系列変化を分析している研究は多数存在
しているが，ライフイベントを経験したユーザのブログ記事に適用し，有用な情報を提
示するための研究は，検討されていない．さらに，2.3節と 2.4節で述べた関連研究を踏
まえ，本研究では，トピックの時系列変化の特徴と，他のトピックとの共起した記事数
とを考慮したトピックのスコアリング手法を提案する．
第3章 ライフイベントを経験する
ユーザにとって有用なトピックの
抽出手法
本研究では，ライフイベントを経験したユーザが投稿したブログ記事を分析すること
で，これからライフイベントを経験するユーザにとって有用な情報を含むブログ記事を
提示するために，ライフイベント経験を反映したトピックを抽出する手法を提案する．
図 3.1に，提案手法の一連の流れを示す．
まず，3.1節で，DTM[2]を用いた，ライフイベントを経験したユーザ集合のブログ記
事に出現するトピック分布の推定手法について説明する．次に，3.2節で，ブログ記事
内において，ほとんどのトピックと共起するトピックをノイズとしてフィルタリングす
る手法について説明する．さらに，3.3節で，各トピックについて，ライフイベントの前
後および特定の時期における投稿人数の増加と，ブログ記事内における他のトピックと
の共起とを考慮したスコアを計算し，上位のトピックを抽出する手法について説明する．
最後に，3.4節で，得られたトピックが高い割合で出現するブログ記事を提示する手法に
ついて説明する．
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これからライフイベントを経験するユーザにとって有用なブログ記事
図 3.1: 有用な情報を含むブログ記事に出現するトピックの抽出
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3.1 ブログ記事に対する時系列を考慮したトピック分布の
推定
提案手法では，まず，ライフイベントを経験したユーザ集合によって書かれたブログ
記事について，ユーザのライフイベント経験の時間軸を合わせるために，ライフイベン
トを経験した月を± 0ヶ月とし，経過月ごとに集約する．なお，日単位や週単位では，
十分なブログ記事数が得られないため，分析は月単位で行っている．次に，経過月を単
位としたブログ記事の集合をそれぞれ形態素単位に分割し，LDAに時系列情報を加えた
拡張モデルであるDTMにより，各ブログ記事におけるトピック分布を推定する．DTM
を用いることで，同一のトピックの時間発展を追跡することが可能となる．
図 3.2に，時間分割数パラメータ TS = 3のDTMのグラフィカルモデルを示す．ここ
で，Kはトピック数，Dは各時刻における文書数，Nは各時刻における単語数，zは各時
刻におけるトピック，θは，各時刻の文書におけるトピック分布，βは，各時刻における
トピックの単語分布，αはハイパーパラメータをそれぞれ示す．図に示すように，DTM
では，時間分割数パラメータ TSにより，各トピックの経過月ごとの確率分布と，単語
の確率分布が TS個生成される．今回の分析では，ライフイベント以前の 12ヶ月間，ラ
イフイベントを経験した月，ライフイベント以後の 12ヶ月間の計 25ヶ月間を分析対象と
するため，TS = 25とした．
α α α
θ θ θ
z
w
N
z z
w w
N ND D D
β β β
K
図 3.2: DTMのグラフィカルモデル（時間分割数 TS = 3）
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3.2 共起した記事数を用いたノイズフィルタリング
本節では，各トピックと他のトピックとのブログ記事における共起に着目したノイズ
フィルタリングについて説明する．
前節の処理で得られたトピック集合には，「思う，感じ，気持ち」などの自身の感情に
関する単語が多く含まれたトピック（「感情」トピック）や，「今日，明日，時間」など
の習慣的にブログ記事に出現する単語が多く含まれたトピック（「習慣」トピック）が
存在する．表 3.1に，「就職」イベントにおける「感情」トピックと「習慣」トピックに
出現する代表的な単語の例を示す．ライフイベントを経験することで，環境や習慣が変
わることから，ライフイベント後に「感情」トピックや「習慣」トピックの出現確率が
増加する場合がある．しかし，このようなトピックが高い割合で出現するブログ記事に
は，短文が多く，これからライフイベントを経験するユーザにとって，有用な情報が含
まれていることは少ない．表 3.2に，「就職」イベントにおける「感情」トピックと「習
慣」トピックが高い割合で出現するブログ記事の例を示す．
表 3.1: 「感情」トピックと「習慣」トピック中の代表的な単語
ライフイベント トピック名 単語
「就職」
「感情」 自分，思う，言わ，考え，感じ，気持ち，思い，くれる，言葉，友達
「習慣」 今日，時間，明日，昨日，帰っ，起き，行っ，早く，思っ，寝る
表 3.2: 「感情」トピックのブログ記事例
ライフイベント トピック名 ブログ記事
「就職」
「感情」 最近涙脆くて大変です．最近すぐに泣けてきます．どうして私はこんなにも泣き虫なんでしょう．強くなり
たいです．
「習慣」 眠たい! 今日は疲れたなー．気がついたら労働時間の
8時間経ってたし．とりあえず，寝るー
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このようなブログ記事は，投稿したユーザの個人的な体験に関するものが多く，これ
からライフイベントを経験するユーザにとって有用な情報は含まれていないと考える．
そのため，本研究では，「感情」トピックや「習慣」トピックをノイズとみなす．また，
このようなトピックは，他の多くの異なるトピックと共起することから，ブログ記事に
おけるトピック同士の共起を計算することで事前にフィルタリングする．たとえば，「感
情」トピックの「思う，言う，感じ」などの単語は，他の主題となるトピックの体験に
関する感想として出現することが多い．また，「習慣」トピックの「今日，明日，時間」
などの単語は，他の主題となるトピックの単語と同時に出現することが多い．これらの
特徴を考慮し，本研究では，まず，各トピックについて，他の全トピックとの共起した
記事数の総和を計算する．全トピック数がKのとき，トピック ti以外の全トピックとの
共起した記事数の総和 n(ti)は以下の式で定義する．
n(ti) =
K∑
j:j ̸=i
|d(ti) ∩ d(tj)| (3.1)
ここで，d(ti)は，トピック tiが出現したブログ記事集合，
∑K
j:j ̸=i |d(ti)∩ d(tj)|は，ト
ピック tiと，Kから tiを除いたトピック集合におけるそれぞれのトピックとが共起した
記事数の合計を示す．なお，本研究では，トピックの出現確率が 0.3以上のとき，その
トピックがブログ記事に出現したと判断する．
次に，n(ti)の値が有意に大きいトピック tiを外れ値としてフィルタリングする．外れ
値の検出には，3σ法を用いる．3σ法は，あるデータの偏差が母集団の標準偏差の 3倍
より大きいときに，外れ値とする手法で，複数の研究で用いられている [15, 26]．本研究
では，トピック ti以外の全トピックとの共起した記事数の総和 n(ti)の値について，次
式を満たす場合に，トピック tiをノイズトピックとしてフィルタリングする．
n(ti) > µn + 3σn (3.2)
ここで，µnは，全トピックの nの値の平均値，σnは，全トピックの nの値の標準偏
差を示す．
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3.3 投稿人数変化スコアと共起スコアによるトピック抽出
本研究では，これからライフイベントを経験するユーザにとって有用なブログ記事を
提示できるトピックは，ライフイベントを経験したユーザの興味や行動の変化を反映し
ており，かつ，同一の時期に共通するトピックをブログ記事に共起させて書かれること
が相対的に多いトピックと仮定している．
そのため，本節では，ライフイベントの前後および特定の時期における投稿人数の増
加に着目したトピックの投稿人数変化スコアと，ブログ記事内における他のトピックと
の共起を考慮した共起スコアの計算について説明する．投稿人数変化スコアを考慮する
ことで，ライフイベントを経験したユーザの興味や行動の変化を反映したトピックを抽
出することができる．また，共起スコアを考慮することで，そのライフイベントと関わ
りの深いトピックを抽出することができる．
トピック tiの投稿人数変化スコア T -scoretiと共起スコアC-scoretiの和が上位となっ
たトピックを，ライフイベントを経験したユーザの興味や行動の変化を反映し，ユーザ
の体験に関する有用な情報を含むブログ記事に出現するトピックとする．以下に，トピッ
ク tiのスコアを計算する式を示す．
scoreti = T -scoreti + C-scoreti (3.3)
以下，3.3.1節で投稿人数変化スコア T -scoreti，3.3.2節で共起スコアC-scoretiの計算
方法を説明する．
3.3.1 トピックの投稿人数変化スコア
本研究では，ライフイベントを経験したユーザの興味や行動の変化を反映したトピッ
クを抽出するために，各トピックについて，投稿人数の変化に着目した投稿人数変化ス
コアを計算する．別の手法として，トピックの出現確率の推移を利用する手法 [17]や，
時期ごとのブログ記事における，トピックの出現確率の和の変化を利用する手法 [11, 16]
が考えられるが，個人のブログ記事に適用する場合，1人のユーザが同じトピックに関
するブログ記事を何度も投稿するとバイアスが生じるため，投稿人数の変化を利用する．
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3.3.1.1 各月における投稿人数のベクトル化
まず，各トピックについて，分析期間である 25ヶ月間の各月における投稿人数を計算
し，25次元のベクトルを作成する．各トピックにおける月ごとの投稿人数は，トピック
の出現確率が 0.3以上となるブログ記事をその月に投稿した人数とする．また，各月ご
とのユーザ数は一定ではないため，その月の全投稿人数で，ベクトルを正規化する．以
下に，トピック tiに関するある月mの投稿人数 u(ti,m)を正規化するための式を示す．
u(ti,m)normalized =
u(ti,m)
u(m)
(3.4)
ここで，u(m)は，その月の全投稿人数を示す．
3.3.1.2 投稿人数変化スコアの計算
次に，ライフイベントを経験したユーザの興味や行動の変化を反映したトピックを抽
出するために，正規化した 25次元のベクトルについて，ライフイベントの前後および特
定の時期におけるトピックに関する投稿人数の増加に着目した投稿人数変化スコアを計
算する．なお，本研究では，ライフイベント経験からの経過月が−12ヶ月から± 0ヶ月
の 13ヶ月間の投稿をライフイベント前の投稿，± 0ヶ月から+12ヶ月までの 13ヶ月間
の投稿をライフイベント後の投稿とみなす．
図 3.3に，投稿人数変化スコアで捉える特徴を示す．図 3.3の赤線のグラフは，ライフ
イベントの以前だけ，あるいは以後だけに着目すると，投稿人数の変化の幅は大きくな
いが，ライフイベント後には投稿人数が増加している．この特徴は，「出産」イベントに
おける「育児」トピックや，「就職」イベントにおける「会社生活」トピックなどの，ラ
イフイベントの影響で日常的に行うようになった生活の変化を反映したトピックに現れ
る．提案手法では，このような特徴を持つトピックを抽出するために，ライフイベント
前後における投稿人数の平均の差を計算する．一方，図 3.3の青線のグラフは，ライフイ
ベント直後の± 0ヶ月に投稿人数が急増し，ライフイベント後に減少している．この特
徴は，「出産」イベントにおける「陣痛」トピックや，「大学入学」イベントにおける「テ
スト・レポート」トピックなどの，ライフイベントを経験するユーザの多くが特定の時
期に体験する興味や行動を反映したトピックに現れる．提案手法では，このような特徴
を持つトピックを抽出するために，ライフイベント後の月における最大の投稿人数とそ
の他の月の投稿人数の平均との差を計算する．なお，ライフイベント後の月に着目する
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図 3.3: 投稿人数変化スコアで捉える特徴
理由は，ライフイベントを経験した後にユーザが体験する興味や行動を反映したトピッ
クにより提示できる情報が，これからライフイベントを経験するユーザにとって有用と
考えたためである．以下で，これらの特徴を考慮した投稿人数変化スコアの計算方法に
ついて説明する．
まず，それぞれのトピックについて，ライフイベント前後における投稿人数の平均の差
を計算し，Zスコアで正規化する．トピック tiの投稿人数の平均の差のZスコアm-scoreti
を計算するための式を以下に示す．
m-scoreti =
(E(yti)− E(xti))− µm
σm
(3.5)
µm =
1
K
K∑
j
(E(ytj)− E(xtj)) (3.6)
σm =
√√√√ 1
K
K∑
j
((E(ytj)− E(xtj))− µm)2 (3.7)
ここで，ライフイベントを経験する前のすべての月に対する，式 (3.4)で正規化した
投稿人数を要素としたベクトルはxti，経験した後のベクトルは yti，Kは全トピック数，
E(xti)はxtiの平均，µmは全トピックにおける，ライフイベント前後における投稿人数
の平均の差の平均値，σmは全トピックにおける，ライフイベント前後における投稿人数
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の平均の差の標準偏差をそれぞれ表す．
次に，それぞれのトピックについて，ライフイベント後の月における最大の投稿人数
とその他の月の投稿人数の平均との差を計算し，Zスコアで正規化する．トピック tiの
最大の投稿人数とその他の月の投稿人数の平均との差の Zスコア r-scoretiを計算するた
めの式を以下に示す．
r-scoreti =
(max(yti)− E(uti\ arg max(yti))− µr
σr
(3.8)
µr =
1
K
K∑
j
(max(ytj)− E(utj\ arg max(ytj)) (3.9)
σr =
√√√√ 1
K
K∑
j
(max(ytj)− E(utj\ arg max(ytj)− µr)2 (3.10)
ここで，トピック tiのすべての月に対する，式 (3.4)で正規化した投稿人数を要素と
したベクトルはuti，ライフイベントを経験した後の投稿人数のベクトルは yti，Kは全
トピック数，max(yti)は，yti の最大の投稿人数，arg max(yti)は，最大の投稿人数と
なった月の要素，(uti\ arg max(yti))は，正規化した投稿人数を要素としたベクトルか
ら，最大の投稿人数となった月の要素を除いたベクトル，E(uti\ arg max(yti))は，正規
化した投稿人数を要素としたベクトルから，最大の投稿人数となった月の要素を除いた
ベクトルの平均，µrは全トピックにおける，最大の投稿人数とその他の月の投稿人数の
平均との差の平均値，σrは全トピックにおける，最大の投稿人数とその他の月の投稿人
数の平均との差の標準偏差をそれぞれ表す．
最後に，トピック tiの投稿人数変化スコア T -scoretiは，m-scoretiと r-scoretiの高い
方の値とする．これによりライフイベントにおいて，どちらかの特徴を強く反映したト
ピックを抽出することが可能となる．以下に，トピック tiの投稿人数変化スコアT -scoreti
の式を示す．
T -scoreti = max(m-scoreti , r-scoreti) (3.11)
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「就職」を経験したユーザのブログ記事におけるトピック分布
「会社生活」トピック
「残業」トピック
ノイズトピック
その他のトピック
図 3.4: トピック同士のブログ記事内の共起の概要
3.3.2 トピックの共起スコア
本節では，他のトピックとの共起のしやすさを示すトピックの共起スコアの計算につ
いて説明する．提案手法における，トピック同士のブログ記事内の共起の概要を図 3.4
に示す．図 3.4に示すように，「就職」を経験したユーザのブログ記事内のトピック分布
では，「会社生活」トピックと「残業」トピックが共起しやすい3．本研究では，これらの
ようなライフイベントと関わりが深いトピック同士は，同じブログ記事内で共起しやす
く，ユーザの興味や行動を反映する，と仮定する．投稿人数変化スコアと，トピック同
士の共起を考慮した共起スコアとを利用することで，ユーザの興味や行動の変化を反映
し，ライフイベントと関わりが深いトピックを抽出することができる．また，投稿人数
変化の特徴だけでなく，ブログ記事内の共起を考慮することで，「クリスマス」トピック
などの特定の時期に投稿人数が急増する季節性のトピックや，「大学入学」の「アニメ・
漫画」トピックなどのライフイベントの影響で間接的に投稿する人数が増加したと思わ
れるトピックを除外することが可能となる．これらのトピックは，ライフイベントと直
接的な関わりがないため，ブログ記事内で単独で現れることが多く，共起スコアが比較
的低い値となる．
なお，共起スコアを計算する上で，「感情」トピックや「習慣」トピックのような常に
どのトピックとも共起するノイズトピックは 3.2節で説明したように，事前にフィルタ
リングする．
共起スコアは，ノイズトピックを除いたトピック集合において，他の全トピックとの
共起した記事数を，Zスコアで正規化したものと定義する．トピック ti の共起スコア
C-scoretiを計算するための式を以下に示す．
3他に，「出産」イベントにおける「育児」トピックと「乳児の成長」トピックなど．
3.4. 有用な情報を含むブログ記事の提示 21
C-scoreti =
L∑
j:j ̸=i
|d(ti) ∩ d(tj)| − µc
σc
(3.12)
µc =
1
L
L∑
j
L∑
k:k ̸=j
|d(tj) ∩ d(tk)| (3.13)
σc =
√√√√ 1
L
L∑
j
(
L∑
k:k ̸=j
|d(tj) ∩ d(tk)| − µc)2 (3.14)
ここで，Lはノイズを除いた全トピック数，∑Lj:j ̸=i |d(ti)∩ d(tj)|は，トピック tiと，L
から tiを除いたトピック集合におけるそれぞれのトピックとが共起した記事数の合計，
µcはノイズを除いた全トピックにおける，他のトピックと共起した記事数の合計の平均
値，σcはノイズを除いた全トピックにおける，他のトピックと共起した記事数の標準偏
差を，それぞれ表す．なお，本研究では，トピックの出現確率が 0.3以上のとき，その
トピックがブログ記事に出現したと判断する．
3.4 有用な情報を含むブログ記事の提示
本研究では，3.3節で抽出したトピックの出現確率が高いブログ記事に，有用な情報が
含まれていると仮定する．そのため，3.1節で推定した各ブログ記事に対するトピック分
布を用いて，抽出したトピックの出現確率が高い順に提示する．しかし，ブログ記事が
短文の場合，抽出したトピックの出現確率が高くても，有用な情報は含まれにくい．表
3.3に，「出産」における「育児」トピックの出現した短文のブログ記事の例を示す．
表 3.3: 「育児」トピックの短文のブログ記事例
ライフイベント ブログ記事
「出産」 早いもので 5ヶ月になりました．まだ寝返りしません．離乳食はもう少したってからにしようかな...
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このようなブログ記事は，これからライフイベントを経験するユーザにとって自明で
あることが多く，有用な情報は含まれていないと考える．そこで本研究では，文字数が
500文字以上のブログ記事について，トピックの出現確率が高い順に提示する．
第4章 ライフイベントを経験したユーザ
のブログ記事集合の構築
本節では，実験データについて説明する．今回の分析では，多くのユーザがブログ記
事や SNS上で報告する「出産」，「就職」，「結婚」4，「大学入学」，「子供の小学校入学」の 5
つのライフイベントを対象として実験を行う．これらのライフイベントは，ユーザにとっ
てそれまでしたことのない行動をするようになることが多く，有用な情報を求めると考
え，選択した．実験データの抽出対象は，ブログランキングサイトである blogram.jp5に
登録されているブログ記事のうち，2008年 1月 11日から 2011年 3月 13日までのブログ
記事とした．なお，「出産」，「就職」，「結婚」の実験データは，文献 [17]と同一のもので
ある．
4.1 ライフイベントを経験したユーザの選択
ライフイベントを経験したユーザ集合を選択するために，ライフイベントに関連する
クエリを含むブログ記事を抽出し，人手でライフイベント経験の有無をラベリングする．
各ライフイベントで利用するクエリの一覧を表 4.1に示す．
表 4.1: ブログ記事を抽出するためのクエリ一覧
ライフイベント クエリ
「出産」 「出産しました」
「就職」 「新社会人」OR「入社式」
「結婚」 「入籍しました」OR「結婚しました」
「大学入学」 「大学」AND「入学式でした」
「子供の小学校入学」「小学校」AND「入学式でした」
4結婚式を挙げたことの報告だけでなく，入籍の報告も「結婚」と判断する．
5http://blogram.jp/
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各ライフイベントについて，これらのクエリを含むブログ記事を投稿しているユーザ
集合の全ブログ記事を抽出した．しかし，このようにしてブログ記事を抽出した場合，
実際に該当のライフイベントを経験しているユーザのブログ記事だけでなく，ユーザの
未来の予定や過去の出来事を回想している記事，ユーザが体験の主体ではない記事，宣
伝用のブログ記事などのノイズが含まれる [27]．そのため，著者が「ライフイベントを
経験している」と判断したユーザを，各ライフイベントごとに 100名ずつ抽出した．こ
の際，投稿しているブログ記事が少なすぎるユーザは，分析の際に，ライフイベントに
関連する興味や行動が十分に得られない恐れがあるため，30件以上のブログ記事を投稿
しているユーザのみを抽出した．
「出産」を対象としたラベリングの結果とブログ記事の一部の例を表 4.2に示す．こ
こで，ラベル番号 1が「該当のライフイベントを経験している」と判断されたブログ記
事，ラベル番号 0が「該当のライフイベントを経験していない」と判断されたブログ記
事である．
表 4.2: 「出産」のラベリング結果の例
ラベル ブログ記事の一部
1
39週 1日，今日の明け方に 3100gの元気な男の子を出産しま
した．
1
予定日より 10日遅れで出産しました．お産は大変だったけど，
母子共に無事に退院でき本当に良かったです．
0 私の親友が 2人目の男の子を出産しました．
このようにして得られた実験データは，各ライフイベントごとに 100ユーザが投稿し
た「出産」34,753記事，「就職」40,238記事，「結婚」30,605記事，「大学入学」28,195記
事，「子供の小学校入学」31,073記事となった．それぞれのライフイベントの投稿時期に
おけるブログ記事数とユーザ数を，表 4.3，表 4.4，表 4.5，表 4.6，表 4.7に示す．
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4.2 ラベリングの妥当性の検証
著者によるラベリングの妥当性を検証するために，著者が「ライフイベントを経験し
ている」と判断した 50名のユーザと「ライフイベントを経験していない」と判断した 50
名のユーザを各ライフイベントごとに抽出した．このようにして得られた各ライフイベ
ントごとの 100ユーザについて，表 4.1のクエリが現れたブログ記事を選択し，アノテー
タに判定させた．ただし，「ライフイベントを経験している」と判断したユーザについて
は，著者が 4.1節で，「該当のライフイベントを経験している」と判断した記事を用いた．
アノテータは，20代男性の大学生 2名である．アノテータは，ユーザがその記事を投稿
した時間かその前後で，「該当のライフイベントを経験しているか否か」を判断し，ラベ
リングする．ラベリングの結果，今回提示した 5つのライフイベントにおけるラベリン
グの判定者間一致率は 100%であった．これは，表 4.2に示すような，明確にそのライフ
イベントを経験していると判断できるブログ記事を対象としているためと考える．この
結果から，著者によるラベリングは信頼性が高いと考え，4.1節で著者が判断した各ラ
イフイベントごとに 100ユーザが投稿したブログ記事を実験データとする．
表 4.3: 「出産」における投稿時期ごとのブログ記事数とユーザ数
投稿時期 記事数 ユーザ数
-12ヶ月 909 36
-11ヶ月 1,064 41
-10ヶ月 1,139 47
-9ヶ月 1,277 51
-8ヶ月 1,325 61
-7ヶ月 809 64
-6ヶ月 932 69
-5ヶ月 1,169 75
-4ヶ月 1,395 81
-3ヶ月 1,607 88
-2ヶ月 1,727 95
-1ヶ月 1,941 99
投稿時期 記事数 ユーザ数
± 0ヶ月 1,734 100
+1ヶ月 1,179 100
+2ヶ月 1,396 100
+3ヶ月 1,541 97
+4ヶ月 1,525 92
+5ヶ月 1,526 90
+6ヶ月 1,545 91
+7ヶ月 1,495 92
+8ヶ月 1,621 87
+9ヶ月 1,557 89
+10ヶ月 1,434 86
+11ヶ月 1,481 85
+12ヶ月 1,425 85
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表 4.4: 「就職」における投稿時期ごとのブログ記事数とユーザ数
投稿時期 記事数 ユーザ数
-12ヶ月 993 26
-11ヶ月 1,050 27
-10ヶ月 1,042 30
-9ヶ月 1,024 33
-8ヶ月 1,334 35
-7ヶ月 1,548 43
-6ヶ月 1,776 47
-5ヶ月 1,675 49
-4ヶ月 1,703 50
-3ヶ月 1,583 58
-2ヶ月 1,922 89
-1ヶ月 2,830 100
投稿時期 記事数 ユーザ数
± 0ヶ月 2,757 100
+1ヶ月 2,599 95
+2ヶ月 1,863 93
+3ヶ月 1,810 91
+4ヶ月 1,747 90
+5ヶ月 1,596 88
+6ヶ月 1,538 86
+7ヶ月 1,387 83
+8ヶ月 1,512 83
+9ヶ月 1,526 84
+10ヶ月 1,308 84
+11ヶ月 1,096 87
+12ヶ月 1,019 64
表 4.5: 「結婚」における投稿時期ごとのブログ記事数とユーザ数
投稿時期 記事数 ユーザ数
-12ヶ月 788 39
-11ヶ月 806 47
-10ヶ月 824 50
-9ヶ月 901 53
-8ヶ月 1,084 58
-7ヶ月 1,136 60
-6ヶ月 1,219 66
-5ヶ月 1,477 74
-4ヶ月 1,614 78
-3ヶ月 1,622 88
-2ヶ月 1,727 95
-1ヶ月 1,686 98
投稿時期 記事数 ユーザ数
± 0ヶ月 1,737 100
+1ヶ月 1,566 100
+2ヶ月 1,464 92
+3ヶ月 1,424 91
+4ヶ月 1,192 86
+5ヶ月 1,187 84
+6ヶ月 1,085 83
+7ヶ月 1,036 79
+8ヶ月 936 75
+9ヶ月 955 74
+10ヶ月 970 71
+11ヶ月 1,001 72
+12ヶ月 1,168 71
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表 4.6: 「大学入学」における投稿時期ごとのブログ記事数とユーザ数
投稿時期 記事数 ユーザ数
-12ヶ月 588 33
-11ヶ月 676 33
-10ヶ月 551 34
-9ヶ月 682 40
-8ヶ月 899 42
-7ヶ月 829 44
-6ヶ月 838 46
-5ヶ月 785 50
-4ヶ月 866 55
-3ヶ月 781 61
-2ヶ月 1,380 84
-1ヶ月 1,784 98
投稿時期 記事数 ユーザ数
± 0ヶ月 2,144 100
+1ヶ月 1,951 100
+2ヶ月 1,673 100
+3ヶ月 1,544 100
+4ヶ月 1,402 96
+5ヶ月 1,356 94
+6ヶ月 1,327 94
+7ヶ月 1,131 90
+8ヶ月 1,108 85
+9ヶ月 1,064 83
+10ヶ月 991 83
+11ヶ月 998 84
+12ヶ月 847 67
表 4.7: 「子供の小学校入学」における投稿時期ごとのブログ記事数とユーザ数
投稿時期 記事数 ユーザ数
-12ヶ月 703 33
-11ヶ月 683 34
-10ヶ月 638 34
-9ヶ月 740 39
-8ヶ月 812 43
-7ヶ月 876 53
-6ヶ月 1,116 56
-5ヶ月 1,017 59
-4ヶ月 1,070 63
-3ヶ月 1,073 73
-2ヶ月 1,399 91
-1ヶ月 1,575 99
投稿時期 記事数 ユーザ数
± 0ヶ月 1,874 100
+1ヶ月 1,776 99
+2ヶ月 1,638 98
+3ヶ月 1,692 96
+4ヶ月 1,586 96
+5ヶ月 1,545 94
+6ヶ月 1,501 90
+7ヶ月 1,381 90
+8ヶ月 1,528 87
+9ヶ月 1,459 90
+10ヶ月 1,234 86
+11ヶ月 1,148 86
+12ヶ月 1,009 67
第5章 実験：
有用な情報を含むブログ記事に出
現するトピックの抽出
5.1 目的
提案手法により抽出したトピックが，これからライフイベントを経験するユーザにとっ
て有用なトピックであるかを検証するために，4節で構築したライフイベントを経験し
たユーザのブログ記事集合を用いて，評価実験を行う．また，トピックに関連する記事
数のバーストを考慮した手法を用いて，比較実験を行い，提案手法の有効性を示す．
以下で，実験方法，比較手法，実験環境，結果について述べ，考察を行う．
5.2 実験方法
本研究では，「出産」，「就職」，「結婚」，「大学入学」，「子供の小学校入学」の 5つのラ
イフイベントを対象として，提案手法および比較手法により，有用なトピックを抽出す
る．また，抽出したトピックが出現するブログ記事が，これからライフイベントを経験
するユーザにとって有用であるか否かについて，評価する．まず，提案手法と比較手法
を用いて，各ライフイベントにおいて，上位 5件のトピックを抽出する．次に，3.4節で
説明した手法で，それぞれのトピックの出現確率が高いブログ記事を，各トピックにつ
いて 3件ずつ実験参加者に提示する．
「出産」，「結婚」，「子供の小学校入学」を評価する実験参加者は，出産経験があり育
児中の 3名の主婦，「就職」，「大学入学」を評価する実験参加者は，4年制大学を卒業後，
新卒として社会人を 1年以上経験した 3名（男性 1名，女性 2名）とした．実験参加者
は，そのライフイベントを経験する時期にブログ記事を読んだと仮定して，ブログ記事
に含まれる情報の有用性を評価する．具体的には，ブログ記事中に自分がそのライフイ
ベントを経験する上で，知っておいた方が良かった情報が含まれるか否かの 2値で評価
28
5.3. 比較手法 29
する．まず，各ブログ記事について，実験参加者の 3名中 2名以上が，自分がそのライフ
イベントを経験する上で，知っておいた方が良かった情報が含まれる，と判断したブロ
グ記事を有用なブログ記事とする．次に，有用なブログ記事を 1件以上含むトピックを
有用なトピックとする．最後に，提案手法と比較手法について，抽出した 5件のトピッ
クのうち，有用なトピックの割合を評価することで，どちらの手法が，有用な情報を含
むブログ記事に出現するトピックを抽出できているかを検証する．
5.3 比較手法
2.3節で述べたように，ニュース記事や SNSを対象として，バーストしたトピックに着
目する研究が報告されている．また，研究論文のトレンド分析のために，出現する単語
ぺアのバーストに着目した研究が報告されている [25]．ライフイベントを経験したユー
ザのブログ記事集合において，バーストするトピックは，同一の時期に多くのユーザが
そのトピックを集中的に投稿していることを表すため，その時期に起きやすい体験を反
映したトピックとなる．このようなトピックは，たとえば，「出産」イベントにおける「陣
痛」トピックや，「入院準備」トピックが該当し，ユーザの体験に基づく情報が含まれた
ブログ記事を提示することができる．
そこで，比較手法として既存のバースト検出手法である，Kleinbergの手法 [10]を用
いる．Kleinbergのバースト検出手法は，離散時間で到着する文書の状態を，通常状態と
バースト状態の 2つの状態からなるオートマトンでモデル化することで，各時刻におけ
る状態を推定する手法である．ある単語のバーストを捉える場合，時期ごとの全文書数
におけるその単語が出現した文書数の割合によって，状態を推定する．さらに，バース
ト状態となった区間における，バーストの度合い（バースト度）を計算できる．
本研究では，Kleinbergのバースト検出手法を用いて，あるトピックのバーストを捉え
る際に，そのトピックが 0.3以上の割合で出現したブログ記事数と，ライフイベントか
らの経過月ごとの全ブログ記事数を利用する．なお，提案手法で用いた投稿人数の時期
ごとの変化を利用した場合，十分な数のトピックが検出されないライフイベントが複数
あった．そこで，トピックの出現確率の和の変化を利用した場合 [11, 16]と比較し，よ
り有用なトピックが抽出できていると著者が判断したため，記事数の変化を利用した．
また，ライフイベント後にバーストが検出されたトピックについて，バースト度を計
算し，上位 5件のトピックを比較対象として抽出した．なお，Kleinbergのバースト検出
手法におけるモデルパラメータ s, γについては，予備実験により，すべてのライフイベ
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ントで s = 2.0, γ = 1.0とした．
5.4 実験環境
DTMの実装には，Pythonのライブラリである gensim6を用いた．トピック数は，各
トピックの独立性を評価することで決定した．まず，トピック数を 10から 100までの
10刻みで変動させ，出力された各トピックの確率分布間の非類似度 (dissimilarity) を
JS-divergenceにより計算し，分析期間内における全トピックの組み合わせの平均が最も
高いものとした．確率分布P，Q間の JS-divergenceは，以下の式で計算する．なお，M
は PとQの平均であり，M(i) = P (i)+Q(i)
2
である．
JSD(P ‖ Q) = 1
2
(
∑
i
P (i) log
P (i)
M(i)
) +
1
2
(
∑
i
Q(i) log
Q(i)
M(i)
) (5.1)
上記の式に基づき，出力トピック数は，「出産」でK = 100，「就職」でK = 60，「結婚」
でK = 80，「大学入学」でK = 90，「子供の小学校入学」でK = 90とした．なお，ハイ
パーパラメータは，全てのライフイベントで α = 0.01とした．時間分割数は，3.1節で
述べたように TS = 25とした．
ブログ記事の形態素解析にはMeCab7を用いた．形態素解析の辞書は，mecab-ipadic-
NEologd8を利用した．分析する単語の品詞は名詞，動詞，形容詞とし，ひらがなのみ，
または英数字のみで構成された 2文字以下の単語は，ストップワードとして除外してい
る．このようにして得られた総単語数は，「出産」で 7,938語，「就職」で 15,561語，「結
婚」で 38,140語，「大学入学」で 6,218語，「子供の小学校入学」で 32,501語で，異なり
語数は，「出産」で 2,940語，「就職」で 5,340語，「結婚」で 5,624語，「大学入学」で 2,263
語，「子供の小学校入学」で 7,134語であった．
5.5 結果
提案手法と比較手法で抽出した，それぞれのライフイベントにおける有用なトピック
の割合を表 5.1に示す．提案手法で抽出した有用なトピックの割合が，すべてのライフイ
6https://radimrehurek.com/gensim/
7http://taku910.github.io/mecab/
8https://github.com/neologd/mecab-ipadic-neologd
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ベントで比較手法を上回ることを確認した．また，提案手法の評価結果の平均値が，比
較手法を有意に上回ることを確認するために，有意水準 1%で対応のある片側 t検定を適
用したところ，p = 0.004で有意差を確認できた．
提案手法と比較手法で抽出したトピックを表 5.2に示す．表中の下線のあるトピック
が，実験参加者によって有用と判断されたトピックである．なお，表中のトピック名は，
著者がトピックの単語分布と出現したブログ記事から判断しており，明らかに単語やブ
ログ記事にまとまりがないと判断したトピックは省略している．
また，各ライフイベントにおいて，提案手法により抽出できた有用と判断された一部
のトピック中の代表的な単語を，表 5.3に示す．
さらに，有用な情報を含むと判断されたブログ記事の例を表 5.4に示す．提案手法を
用いることで，表 5.4に示すようなブログ記事をトピックごとに区別して提示すること
が可能となる．したがって，これからライフイベントを経験するユーザは，自身の興味
に従って，トピックとブログ記事を選択できる．
表 5.1: 有用なトピックの割合
ライフイベント 提案手法 比較手法
「出産」 0.8 0.6
「就職」 0.6 0.2
「結婚」 0.4 0.0
「大学入学」 0.8 0.6
「子供の小学校入学」 0.6 0.0
平均 0.64∗ 0.28
∗ t-検定（片側検定，有意水準 1%，p=0.004）で有意に向上．
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表 5.2: 提案手法と比較手法で抽出したトピック
ライフイベント 手法 トピック名
「出産」
提案手法 「育児」，「乳児の成長」，「乳児の風邪」，「陣痛」，「出産報告」
比較手法 「入院準備」，「習慣」，「陣痛」，「胎児の様子」，「出産報告」
「就職」 提案手法
「残業」，「会社生活」，「一人暮らしの料理」，「感
謝」，「大学の卒業」
比較手法 「会社生活」 ，「感情」，「大学の卒業」
「結婚」 提案手法
「結婚式の準備」，「結婚相手の条件」，「結婚報告」，
「新居での生活」，「妊娠準備」
比較手法 「結婚報告」，「年賀状」
「大学入学」
提案手法 「大学受験」，「大学の授業」，「テスト・レポート」，「大学生活」，「食事」
比較手法 「大学の授業」，「テスト・レポート」，「大学生活」，「旅行」
「子供の小学校入学」 提案手法
「子供の教材」，「卒園・入学」，「小学校生活」，「子
供の習い事」，「食事」
比較手法 「子供の夏休み」
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表 5.3: 提案手法で抽出できた有用なトピック中の代表的な単語
ライフイベント トピック名 単語
「出産」
「育児」 ヶ月，離乳食，成長，最近，おもちゃ，増え，抱っこ，ハイハイ，遊び，生後
「乳児の風邪」 風邪，体調，心配，小児科，病院，鼻水，下痢，早く，回復，大丈夫
「就職」
「残業」 残業，今月，終わら，定時，作業，仕事，最近，給料，無理，忙しい
「会社生活」 仕事，会社，先輩，研修，同期，営業，電話，担当，新人，部署
「結婚」
「結婚式の準備」 結婚式，両親，ドレス，決め，準備，会場，披露宴，写真，友人，挨拶
「結婚相手の条件」 仕事，結婚，関係，職場，年齢，恋愛，男性，欲しい，会社，付き合い
「大学入学」
「大学受験」 受験，試験，合格，今年，大学，去年，落ち，センター，受け，レベル
「大学の授業」 授業，先生，大学，講義，履修，コマ，出席，単位，休講，実験
「子供の小学校入学」
「子供の教材」 勉強，問題，宿題，学習，算数，年生，国語，計算，漢字，プリント
「小学校生活」 先生，学校，給食，授業，教室，担任，連絡，手紙，電話，書い
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表 5.4: 提案手法で抽出できた有用と判断されたブログ記事の例
ライフイベント トピック名 ブログ記事の一部（元の記事から抜粋した上で表現を一部編集）
「出産」 「育児」
...今日で息子は 6ヶ月になりました．・両方
の手で上手におもちゃを持つことができるよ
うになりました．片手ずつ，違うおもちゃを
持てます． ・支えがなくても，お座りをし
て左右に倒れなくなりました（前後には倒れ
る）．・歯茎がかゆいのか，舌でよく歯茎を
舐めます．・4ヶ月目より 5ヶ月目の方が甘え
ん坊になった気がします． ・誰にでもニコ
ニコするのんびりでおっとりした性格です．
周りの赤ちゃんたちもそれぞれの個性が強く
でてきました．...
「就職」 「残業」
...今月はあと 3日ですが，残業時間が 40時
間になり，上司から帰れと言われました．計
算したら，今月の給料は入社 5年目の人に匹
敵しそうです．ついでに会社の生命・損害保
険に加入しとこう．月額 3,000円で充実した
保険内容だしね．さすが親元が大企業なだけ
ある．...
「結婚」 「結婚式の準備」
...招待状のあて名書きは，すべて自分たちで
筆で書くようにプランナーさんに勧められま
した．その方が気持ちが伝わるから，と．招
待状は 1枚のカードになっていて，返信用は
がき，式場までの地図と一緒に同封して完成
です！...
「大学入学」 「大学受験」
...私の目指す○○大学の△△学科ですが，受
験科目は英語・数学・物理だけなのに，入学
後は，高校レベルの化学はすべて知ってるも
のとして授業が進むようです．なので，留年
率も非常に高いとのこと．その分，就職活動
では楽できるそうです．...
「子供の小学校入学」 「子供の教材」
...××という算数ドリルのシリーズは，他の
ものと違い，かわいい絵が多く，兄弟そろっ
て，毎日進めることができています．...
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5.6 考察
表 5.2に示すように，提案手法では，すべてのライフイベントで 2つ以上の有用なト
ピックを抽出できた．また，提案手法で抽出されたすべてのトピックは，単語にまとま
りのあるトピックであった．これは，共起スコアを考慮することで，単独で出現する意
味のないトピックを除外できたためと考えられる．
以下で，投稿人数変化スコアと共起スコアのそれぞれのスコアを考慮することで，抽
出できた有用なトピックと，提案手法では抽出できなかった有用なトピックについて考
察する．
5.6.1 投稿人数変化スコアで抽出できた有用なトピック
本研究では，3.3.1節で述べたとおり，投稿人数変化スコアの計算に，ライフイベント
の前後における投稿人数の平均の差と，ライフイベント後の月における最大の投稿人数
とその他の月の投稿人数の平均との差を利用している．トピックの投稿人数の変化に関
するこれらの 2つの特徴を考慮することで，ユーザの生活の変化を反映したトピックと，
ユーザの多くが特定の時期に体験する興味や行動を反映したトピックの両方を抽出でき
たことを，以下で示す．
ライフイベントの前後における投稿人数の平均の差を利用することで，「出産」イベン
トにおける「育児」トピック，「子供の小学校入学」イベントにおける「小学校生活」ト
ピックなどの，ユーザの生活の変化を反映したトピックを抽出することができた．これ
らのようなトピックは，ライフイベントの以前だけ，あるいは以後だけに着目すると，投
稿人数の変化の幅は大きくないが，ライフイベント後にわずかに投稿人数が増加するた
め，バーストに着目した比較手法では抽出することができない．なお，「結婚」イベント
における「結婚式の準備」トピックも，投稿人数の平均の差で抽出できている．これは，
結婚式は多くのユーザが体験するが，タイミングがユーザによって異なることから，投
稿人数がわずかに増加し一定の人数となるためである．
また，ライフイベント後の月における最大の投稿人数とその他の月の投稿人数の平均
との差を利用することで，「出産」イベントにおける「陣痛」トピックや，「大学入学」イ
ベントにおける「テスト・レポート」トピックなどのユーザの多くが特定の時期に体験
する興味や行動を反映したトピックを抽出することができた．これらのトピックは，特
定の時期に投稿人数が急増するトピックであり，その特徴から，バーストが検出されや
すいため，比較手法でも一部は抽出することができている．
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5.6.2 共起スコアで抽出できた有用なトピック
本研究では，3.3.2節で述べたとおり，投稿人数変化スコアだけでなく，共起スコアを
考慮することで，そのライフイベントに関わりの深いトピックを抽出する．共起スコア
を考慮することで，抽出できた有用なトピックについて，以下に示す．
共起スコアを利用することで，「就職」イベントにおける「残業」トピックや，「子供の
小学校入学」イベントにおける「子供の教材」トピックなどの，ライフイベントと関わ
りが深いトピックを抽出することができた．「残業」トピックは「会社生活」トピックな
どと，「子供の教材」トピックは「子供の習い事」トピックなどと共起しやすいため，共
起スコアが高く，提案手法で抽出することができた．これらのようなトピックは投稿人
数変化スコアだけでは，抽出することができない．また，共起スコアを考慮することで，
「子供の小学校入学」イベントの「子供の夏休み」トピックなどの季節性のトピックや，
「大学入学」イベントの「アニメ・漫画」トピックなどのライフイベントの影響で間接的
に投稿する人数が増加したと思われるトピックのスコアを下げることができた．
5.6.3 提案手法では抽出できなかった有用なトピック
提案手法では，「出産」イベントの「入院準備」トピックと，「習慣」トピックの 2つの
有用なトピックを抽出することができなかった．これらの 2つのトピックについて，以
下で考察する．
「入院準備」トピックは，ライフイベントを経験する月に最大の投稿人数となるため，
投稿人数変化スコアは高いが，入院に必要なものを羅列しているブログ記事が多く，他
のトピックと共起しにくいため，提案手法で抽出することができなかった．ただし，「入
院準備」トピックは，投稿人数変化スコアのみを利用すると，上位 10件に含まれる．ま
た，「出産」イベントで抽出した上位のトピックは，すべて投稿人数変化スコアと共起ス
コアの両方が高いことから，共起スコアが低い「入院準備」トピックを抽出することは
難しかった．一方，「今日，起きる，寝る」などの単語を含む「習慣」トピックは共起スコ
アが有意に高く，提案手法ではノイズとして事前にフィルタリングされた．ただし，「習
慣」トピックは，フィルタリングを用いない場合，上位 5件に含まれる．他のライフイ
ベントでは「習慣」トピックの出現確率が高いブログ記事は，有用でない場合が多いが，
「出産」イベントでは，乳児の寝かしつけ方などの情報が含まれたため，「習慣」トピッ
クが有用と判断されたと考えられる．
以上のように，ライフイベントによっては，共起スコアが機能しないことや，フィル
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タリングによって有用なトピックが事前に除外されてしまう場合があることがわかった．
提案手法を用いて，「入院準備」トピックや，「習慣」トピックを抽出するためには，ライ
フイベントごとに，2つのスコアに異なる重みを設定することや，ユーザによるトピッ
クの適合性判定などを考慮することで，解決できる可能性があるが，これらは今後の課
題とする．
第6章 おわりに
6.1 まとめ
「出産」や「就職」などのライフイベントを経験することで，ユーザの興味や行動は変
化する．また，「出産」イベントで新しく母親となったユーザは，育児に関して，自身と
同じ境遇のユーザの支援を求めることや，ブログや SNS上で同じ境遇のユーザが投稿し
た記事を参照することが報告されている．そこで，本研究では，ライフイベントを経験
したユーザのブログ記事を分析することにより，ライフイベント経験を反映したトピッ
クを抽出する手法を提案する．これにより，これからライフイベントを経験するユーザ
に，変化した興味や行動に関する有用な情報を含むブログ記事を提示することができる．
以上の研究の背景と目的について 1章で述べた．
2章では，ライフイベントを経験したユーザの興味や行動の変化に関する研究，時系
列トピックモデルを用いた研究，時系列変化の特徴やトピック同士の共起に着目したト
ピック抽出に取り組んでいる関連研究について論じ，本研究の位置付けを述べた．
3章では，ライフイベントを経験するユーザにとって有用なトピックの抽出手法につ
いて述べた．具体的には，まず，時系列トピックモデルを用いて，ライフイベントを経
験したユーザ集合のブログ記事に出現するトピック分布を推定する．次に，ブログ記事
内において，ほとんどのトピックと共起するトピックをノイズとしてフィルタリングす
る．さらに，各トピックについて，ライフイベントの前後および特定の時期における投
稿人数の増加を表す投稿人数変化スコアと，ブログ記事内における他のトピックとの共
起した記事数を表す共起スコアを計算し，上位のトピックを抽出する．投稿人数変化ス
コアを考慮することで，ライフイベントの影響で日常的に行うようになった生活の変化
を反映したトピックと，ライフイベントを経験するユーザの多くが特定の時期に体験す
る興味や行動を反映したトピックを抽出することができる．また，共起スコアを考慮す
ることで，ライフイベントと関わりが深いトピックを抽出することができる．最後に，
このようにして得られたトピックが高い割合で出現するブログ記事を提示する．
4章では，ライフイベントを経験したユーザのブログ記事集合の構築について述べた．
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本研究では，多くのユーザがブログ記事や SNS上で報告する「出産」，「就職」，「結婚」，
「大学入学」，「子供の小学校入学」の 5つのライフイベントを対象として，各ライフイベ
ントを経験したユーザと，ユーザの投稿したブログ記事を収集した．また，2名のアノ
テータを雇用し，著者によるラベリングの妥当性を検証した．
5章では，4章で構築した 5つのライフイベントに関するブログ記事集合を用いて，各
ライフイベントについて，有用な情報を含むブログ記事に出現するトピックの抽出と評
価を行った．提案手法と比較手法で抽出したトピックは，「出産」，「結婚」，「子供の小学
校入学」イベントについては，出産経験があり育児中の 3名の主婦，「就職」，「大学入学」
イベントについては，4年制大学を卒業後，新卒として社会人を 1年以上経験した 3名
（男性 1名，女性 2名）が評価した．具体的には，実験参加者は，それぞれのトピックが
高い割合で出現したブログ記事に含まれる情報の有用性を評価し，有用と判断されたブ
ログ記事を提示できたトピックの割合で，提案手法とトピックに関連する記事数のバー
ストを考慮した手法とを比較した．評価の結果，提案手法と比較手法との間で，有意水
準 1%の有意差が確認でき，提案手法の有効性を確認できた．
6.2 今後の課題
今後の課題としては，ライフイベントを経験したユーザの自動収集があげられる．DTM
を用いることで，トピックの生起確率の変化や，トピック内の単語分布の変化を推定す
ることができるため，これらを利用して，個人のブログ記事における単語や話題の変化
に着目し，ライフイベント経験の有無を判断できる可能性がある．
また，相互情報量などを用いた，特定のライフイベントに偏って出現するトピックを
考慮する手法の検討があげられる．現在の手法では，「大学入学」イベントと「子供の小
学校入学」イベントで，似た単語分布となっている「食事」トピックが抽出されている
が，どちらのライフイベントでも有用でないトピックと判断されている．このようなト
ピックは，どのライフイベントにも存在するため，単語分布を JS-divergenceなどの指標
で比較し，トピックを同定した上で，特定のライフイベントに偏って出現するトピック
を考慮する手法を検討している．
さらに，提案手法では，実験参加者によって有用と判断されたトピックのうち，「出産」
イベントにおける「入院準備」トピックなどの，投稿人数変化スコアは高いが，共起ス
コアが比較的低いトピックを抽出できない場合がある．分析の結果，「出産」イベントで
抽出した上位のトピックは，他のライフイベントと比較して投稿人数変化スコアが高い
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トピックが多いことがわかった．そのため，他のライフイベントと比較することにより，
各ライフイベントの投稿人数変化スコアと共起スコアの適切な重みを推定する手法を検
討している．
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